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TALASIC´I
Signal je fizicˇka velicˇina koja se menja u prostoru, vremenu ili u zavisnosti od
neke druge velicˇine. Diskretni signal je definisan nizom brojeva dobijenih pomoc´u
odgovarajuc´eg ure -daja. Sluzˇi za prenos informacija, koje predstavljaju unapred
nepoznatu promenu u odnosu na prethodno stanje. Za razliku od ovog, nazovimo
ga jednodimenzionog signala, dvodimenzioni signal je nazvan slika. Svuda oko nas su
signali koje treba obraditi. Seizmicˇka podrhtavanja, ljudski govor, vibracije motora,
medicinske snimke, finansijske podatke, muziku, i mnoge druge tipove signala treba
efikasno opisati, analizirati, ocˇistiti od sˇuma, sˇifrovati, kompresovati, rekonstruisati,
uprostiti, modelovati, razdvojiti ili locirati. Stoga su osnovni zadaci naucˇne disci-
pline koja se naziva obrada signala: analiza i dijagnostika, kodiranje, kvantizacija i
kompresija, prenos i cˇuvanje, sinteza i rekonstrukcija.
Do pre dvadesetak godina osnovni alat u obradi signala bila je Fourier-ova
analiza.
1. Fourier-ova analiza
Ako signal zavisi od vremena, njegov grafik c´e obicˇno biti predstavljen u koor-
dinatnom sistemu vreme-amplituda, gde x-osa oznacˇava vreme, a y-osa amplitudu,
tj. vrednost predstavljene fizicˇke velicˇine u datom vremenskom trenutku. Me -dutim,
jedna od vrlo vazˇnih informacija u prakticˇnim problemima je brzina, tj. ucˇestanost,
promene fizicˇke velicˇine. Na primer, razlicˇita je ucˇestanost izlazˇenja dnevnih i
nedeljnih novina. Frekvencija je mera brzine promene – ako se nesˇto brzo menja,
kazˇemo da je visoke frekvencije, a ako se menja sporo, kazˇemo da je niske frekvencije.
Informacija o brzini promene se jasnije iskazuje zapisom signala u frekvencijskom
domenu, tj. u koordinatnom sistemu frekvencija-amplituda. Grafik u ovom slucˇaju
pokazuje sa kojim intenzitetom se svaka frekvencija pojavljuje u signalu.
U medicini je poznat ECG (Electro Cardio Graphy) signal, koji registruje elek-
tricˇnu aktivnost srca. Klasicˇan zapis je u vremenskom domenu, ali se sve viˇse koriste
novi kompjuterski ECG rekorderi koji mogu da daju informacije i o frekvencijskom
sadrzˇaju signala, i na osnovu kojih se laksˇe uocˇavaju neke patolosˇke promene na
srcu.
Frekvencijski sadrzˇaj signala se odre -duje pomoc´u Fourier-ove ili harmonijske
analize. Joseph Fourier je 1807. godine postavio tvr -denje da se svaka dovoljno
glatka funkcija mozˇe predstaviti Fourieor-vim redom
f(x) = a0 +
∞∑
k=1
(ak cos kx + bk sin kx),
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tj. kao zbir njene srednje vrednosti a0 i harmonika razlicˇite frekvencije k.
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Slika 1. Sinusoide razlicˇite frekvencije
Ako su po apsolutnoj vrednosti vec´i koeficijenti uz sinusoide malih perioda, tj.
velikih frekvencija k (trec´a sinusoida na slici 1), onda je i sam signal vrlo promenljiv
(oscilatoran). Ako dominiraju koeficijenti uz sinusoide velikih perioda, tj. malih
frekvencija k (prva sinusoida na slici 1), onda se i sam signal sporo menja (malo
osciluje u odnosu na srednju vrednost).
Stoga vrlo vazˇne informacije o signalu daje njegov frekvencijski spektar, koji je
odre -den Fourier-ovim koeficijentima. Spektar ukazuje, kao sˇto smo upravo zakljucˇili,
na promenljivost posmatrane velicˇine, a tako -de, preko Parseval-ove jednakosti, go-
vori i o energiji signala f ,
(energijaf )
2 =
∞∑
k=0
(|ak|2 + |bk|2)
2. Nedostaci Fourier-ove analize
Zbog neogranicˇenog trajanja sinusoide, Fourier-ova analiza nije pogodna za
obradu nestacionarnih signala, a to su oni cˇiji se frekvencijski sadrzˇaj menja sa
vremenom. Na primer, signali
f1(x) = cos (2π ∗ 10 ∗ x) + cos (2π ∗ 25 ∗ x)
+ cos (2π ∗ 50 ∗ x) + cos (2π ∗ 100 ∗ x)
i
f2(x) =


cos(2π ∗ 10 ∗ x), 0 < x < 300
cos(2π ∗ 25 ∗ x), 300 < x < 600
cos(2π ∗ 50 ∗ x), 600 < x < 800
cos(2π ∗ 100 ∗ x), 800 < x < 1000
su predstavljeni sa iste cˇetiri sinusne funkcije. Razlika je u tome sˇto u signalu
f1 sve cˇetiri sinusoide traju sve vreme (za svako x u posmatranom intervalu), a u
signalu f2 kada se prva sinusoida zavrsi, pocˇinje druga, pa se ona nastavlja trec´om,
DESANKA RADUNOVIC´ 67
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
−3
−2
−1
0
1
2
3
4
f1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
−1
−0.5
0
0.5
1
f2
Slika 2. Stacionaran i nestacionaran signal
i na kraju signal zavrsˇava cˇetvrtom sinusoidom. Dakle, frekvencijski sadrzˇaj signala
f2 se menja sa vremenom, te stoga kazˇemo da je signal nestacionaran. Grafici signala
f1 i f2 po vremenu x (slika 2) su, ocˇigledno, potpuno razlicˇiti. Me -dutim, njihovi
frekvencijski spektri su vrlo slicˇni (slika 3) i na osnovu njih se ne mozˇe zdoc´i do
zakljucˇka da se menja frekvencijski sadrzˇaj signala f2 sa vremenom.
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Slika 3. Fourier-ova analiza stacionarnog i nestacionarnog signala
Tako se dosˇlo do ideje da se nestacionaran signal podeli na manje vremenske
segmente koji bi sadrzˇali skoro stacionarne delove signala, i analizira frekvencijski
sadrzˇaj svakog pojedinog dela. Jasno je da bi Fourier-ovom analizom delova signala
f2 na intervalima duzˇine 100 dobili pravu informaciju o frekvencijskom sadrzˇaju
tog signala u svakom od intervala. Metoda koja se zasniva na ovoj ideji naziva se
Kratkotrajna Fourier-ova transformacija (STFT = Short Time Fourier Transfor-
mation).
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Deljenje funkcije na intervale se vrsˇi pomoc´u tzv. prozorske funkcije. Jedan od
najprostijih izbora prozorske funkcije je karakteristicˇna funkcija intervala
W (x) =
{
1, x ∈ [0, 1)
0, x ∈ [0, 1)
Svakako, mogli bismo definisati prozorsku funkciju i na drugi nacˇin, ali ostaje kao
glavni nedostatak ovoga pristupa konstantna “duzˇina prozora”. Bilo bi mnogo
pogodnije kada bismo koristili “uzˇi prozor” u delu gde je signal jako promenljiv,
a “sˇiri prozor” u delu gde se signal sporo menja.
3. Transformacija talasic´ima
Analiza signala pomoc´u talasic´a, koju nazivamo transformacija talasic´ima (WT
= Wavelet Transformation), upravo omoguc´ava koriˇsc´enje “prozora” promenljive
duzˇine.
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Slika 4. Sinusoida i talasic´
Kao sˇto je sinusoida osnovna funkcija Fourier-ove transformacije, talasic´
ψa,b(x) = ψ
(x− b
a
)
je osnovna funkcija transformacije talasic´ima. Kao i sinusoida, talasic´ je oscilatorna
funkcija (ima srednju vrednost nula), ali je, za razliku od sinusoide, razlicˇita od
nule samo na konacˇnom intervalu. Zbog oscilatorne prirode nazvana je talasom, a
zbog ogranicˇenog trajanja malim talasom ili talasic´em. Kao i sinusoida, promenom
parametra a mozˇe se skupljati ili sˇiriti (dilatacija, slika 4), a promenom parametra
b pomerati duzˇ vremenske ose (translacija, slika 5).
Jasno je da se izborom parametara a i b podesˇava sˇirina i pozicija prozora. Sˇirina
prozora odre -duje frekvencijsku i vremensku rezoluciju. Sˇto je vremenska rezolucija
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Slika 5. Translacija talasic´a
bolja, frekvencijska rezolucija je losˇija, i obrnuto. To znacˇi da ne mozˇemo tacˇno rec´i
koje frekvencije postoje u datom vremenskom trenutku (princip neodre -denosti).
Ono sˇto treba istac´i jeste da je Fourier-ova analiza odre -dena konkretnom funkci-
jom, sinusoidom, dok talasic´ nije jednoznacˇno odre -den – definisana su samo pravila
koja treba da budu zadovoljena da bi talasic´ ψ imao zˇeljena svojstva.
4. Diskretni talasic´i
Parametri a i b se mogu kontinualno menjati, sˇto nije korisno sa stanoviˇsta
primene. Mozˇe se pokazati da se i pomoc´u prebrojivo mnogo dilatacija i translacija
jednog talasic´a mozˇe rekonstruisati signal.
Tako dolazimo do pojma diskretni talasic´i. Oni su odre -deni izborom diskret-
nih vrednosti parametara a i b. Najcˇesˇc´e su te vrednosti stepeni broja 2, cˇime je
definisana tzv. diadska mrezˇa a = 2j, b = k 2j. Svakoj tacˇki ove mrezˇe pridruzˇen je
talasic´ dobijen dilatacijom i translacijom osnovnog talasic´a (“majke”),
ψjk(x) = ψ(2
−jx− k)
ψjk(x) = 0, x /∈ [2jk, 2j(k + 1)].
Parametar translacije k se menja linearno, a parametar dilatacije je stepen broja 2.
On se na svakom novom nivou udvostrucˇuje u odnosu na vrednost sa prethodnog
nivoa, sˇto znacˇi da talasic´ postaje dvostruko sˇiri. Broj tacˇaka u kojima se definiˇsu
talasic´i postaje dvostruko manji u odnosu na ovaj broj na prethodnom nivou, tj.
rezolucija se smanjuje.
Na ovaj nacˇin ostvaruje se koncept multirezolucije. Za opisivanje brzo promen-
ljivog dela signala koriste se uski, gusto raspore -deni talasic´i, a za opisivanje sporo
promenljivog dela signala koriste se razvucˇeni, retko raspore -deni talasic´i,
f(x) =
∑
j∈Z
∑
k∈Z
bj,k ψj,k(x)
Teorijski indeks j, kojim se stepenuje broj 2, ide od−∞ do +∞. U praksi, broj nivoa
rezolucije je konacˇan, sˇto se postizˇe uvo -denjem u reprezentaciju funkcije skaliranja
ϕ(x),
f(x) ≈
∑
k∈Z
aJ,k ϕJ,k(x) +
J∑
j=1
∑
k∈Z
bj,k ψj,k(x)
Dilatacijama i translacijama funkcije skaliranja i talasic´a predstavlja se signal. Opseg
u kome c´e se kretati parametar k zavisi od vremenskog trajanja signala. Prva suma,
data funkcijom skaliranja, predstavlja osrednjenu vrednost signala, a dvostruka
suma, data talasic´em, detalje, tj. odstupanja od srednje vrednosti na razlicˇitim
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nivoima rezolucije. Dobar izbor funkcije skaliranja za predstavljanje nekog signala
je onaj koji obezbe -duje da je najvec´i broj detalja, koeficijenata bj,k, mali te se mozˇe
zanemariti. To je susˇtina kompresije signala pomoc´u talasic´a. Ona omoguc´ava zapis
signala pomoc´u malog broja podataka bez velike deformacije signala.
Objasnimo ukratko kako se konstruiˇse funkcija skaliranja ϕ(x), koja predstavlja
osnov teorije talasic´a i cˇesto se naziva “talasic´ otac” (father wavelet). Ona je resˇenje
dilatacione jednacˇine,
ϕ(x) =
∑
k∈Z
c(k)ϕ(2x− k).
Dilataciona jednacˇina je jednacˇina sa dve skale, i to je jedini tip jednacˇine cˇije resˇenje
je funkcija razlicˇita od nule na konacˇnom intervalu, ukoliko jednacˇina ima konacˇan
broj sabiraka. Osobine resˇenja u potpunosti zavise od koeficijenata c(k) dilatacione
jednacˇine. Viˇse o tome mozˇete procˇitati i u knjizi [3] autora ovog teksta.
Linearnom kombinacijom dilatacija i translacija funkcije skaliranja, tzv. jedna-
cˇinom talasic´a, definisan je “talasic´ majka” (mother wavelet),
ψ(x) =
∑
k∈Z
d(k)ϕ(2x− k).
Na primer, resˇenje dilatacione jednacˇine koja ima samo dva koeficijenta razlicˇita
od nule, c(0) = c(1) = 1, je cˇetvrtka (slika 6)
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Slika 6. Cˇetvrtka
Cˇetvrtkom je jednacˇinom talasic´a sa koeficijentima d(0) = −d(1) = 1 definisan
Haar-ov talasic´ (slika 7).
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Slika 7. Haar-ov talasic´
Koriˇsc´enjem ovih funkcija, signal se predstavlja stepenastom funkcijom, pri
cˇemu su duzˇine konstantnih intervala razlicˇite – vec´e tamo gde se signal sporo menja,
a manje u delovima gde se on brzo menja.
Za prapocˇetak teorije talasic´a mozˇe se smatrati Haar-ov rad [2] iz 1909. go-
dine. Temelje moderne, konzistentne teorije talasic´a postavila je Ingrid Daubechies
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[1], povezujuc´i talasic´e sa maksimalno zaravnjenim filtrima koji se koriste u obradi
signala. Formulisala je pravila za konstrukciju talasic´a koji imaju mnoge pozˇeljne
osobine, i koji su stoga nazvani njenim imenom – Daubechies talasic´i DbN. Karak-
teriˇsu se time da:
• nemaju eksplicitan analiticˇki izraz,
• razlicˇiti su od nule na intervalu [0, 2N−1],
• ortogonalni su,
• tacˇno reprodukuju polinome stepena ne vec´eg od (N − 1),
• glatkost im se povec´ava sa povec´anjem N .
Haar-ov talasic´ Db1 je najjednostavniji talasic´ ove klase. Slike 8 i 9 predstav-
ljaju Daubechies funkciju skaliranja (levo) i talasic´ (desno) za N = 2 i N = 4.
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Slika 8. Db2
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Slika 9. Db4
5. Piramidalni algoritam
Za brzo racˇunanje koeficijenata aJ,k i bj,k u multirezolucijskoj reprezentaciji
signala pomoc´u talasic´a koristi se piramidalni algoritam
aj,k =
∑
l
c(l − 2k)aj−1,l, bj,k =
∑
l
d(l − 2k)aj−1,l,
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a ako su ovi koeficijenti dati signal se efikasno rekonstruiˇse koriˇsc´enjem inverznog
piramidalnog algoritma
aj−1,l =
∑
k
(
c(l − 2k)aj,k + d(l − 2k)bj,k
)
.
Piramidalni algoritam je osnov tzv. brze transformacije talasic´ima (FWT = Fast
Wavelet Transformation).
Ilustrujmo ga na primeru cˇetvrtke, kojom se racˇunaju aritmeticˇke sredine sused-
nih vrednosti u signalu, i Haar-ovog talasic´a, kojim se racˇunaju razlike susednih vred-
nosti u signalu. Koeficijenti kojima se transformacija vrsˇi su koeficijenti jednacˇine
skaliranja i jednacˇine talasic´a,
c(0) = c(1) = d(0) = −d(1) = 1.
Racˇun je prikazan sˇemom koja sledi.
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Poslednja vrsta sˇeme sadrzˇi jedan koeficijent funkcije skaliranja (uokviren), i sedam
koeficijenata talasic´a: 20 = 1 na poslednjem, trec´em, nivou, 21 = 2 na drugom,
i 22 = 4 na prvom nivou rezolucije. Na slici 10 predstavljeni su grafik signala
(X), detalji na sva tri nivoa rezolucije (w1–w3), kao i osrednjenje na poslednjem,
najgrubljem nivou rezolucije (v3).
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Slika 10. Transformacija talasic´ima
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Na sˇemi izracˇunavanja se mozˇe uocˇiti da je jedan koeficijent talasic´a jednak nuli,
a od prostalih sˇest neki se mogu zanemariti, tj. zameniti nulom, bez velikih posledica
po izgled signala. Da je to tacˇno govori slika 11, na kojoj je predstavljen polazni
signal, kao i rekonstruisani signali dobijeni posle zanemarivanja koeficijenata vec´ih
od izabranog praga, u ovom slucˇaju 2, odnosno 4. Izbor praga zavisi od konkretnog
problema i dozvoljene tolerancije, ali i od potrebe za kompresijom.
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Slika 11. Kompresija signala
Naredne dve sˇeme prikazuju postupak sinteze, tj. rekonstrukcije kompresovanih
signala na osnovu njihovih koeficijenata talasic´a i funkcije skaliranja. Pod uslovom
da ne zanemarimo ni jedan koeficijent razlicˇit od nule, dobili bismo polazni signal,
sˇto predstavlja savrsˇenu rekonstrukciju.
Sˇeme prikazuju rekonstrukciju kompresovanih signala, predstavljenih na slici
11.
Kompresija pri pragu jednakom dva je omoguc´ila da se signal zapisan sa osam
brojeva sacˇuva sa pet podataka, a pri pragu jednakom cˇetiri samo sa tri podatka.
Dobar izbor talasic´a je onaj koji c´e produkovati male koeficijente (detalje), tako da
se ovi mogu zanemariti bez velike promene signala posle sinteze. Smanjenje broja
podataka omoguc´ava efikasan prenos na daljinu, skladiˇstenje i brzo pretrazˇivanje
baze signala.
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Kompresija: prag = 2
30 2 4 10 1 0 20 3
30 0 4 10 0 0 20 3
30 30 4 10 0 0 20 3
34 26 40 20 0 0 20 3
34 34 26 26 60 20 23 17
Kompresija: prag = 4
30 2 4 10 1 0 20 3
30 0 0 10 0 0 20 0
30 30 0 10 0 0 20 0
30 30 40 20 0 0 20 0
30 30 30 30 60 20 20 20
6. Primene
Ilustracije radi, navedimo samo neke primere talasic´a.
Uklanjanje sˇuma u podacima. Problem je otkriti stvarni signal na osnovu nepot-
punih, indirektnih ili podataka sa sˇumom. Cˇiˇsc´enje signala se sastoji u odbacivanju
detalja cˇiji su koeficijenti talasic´a ispod nekog praga, tako sˇto se ovi koeficijenti
zamenjuju nulama (kao u prethodnom primeru). Zatim se inverznom transforma-
cijom talasic´ima dobija precˇiˇsc´eni signal. Tako je Ronald Coifman sa kolegama sa
Univerziteta Yale, koriˇsc´enjem tehnike koju on naziva adaptirana analiza talasic´ima,
uspeo od sˇuma da ocˇisti stari snimak Bramsove “Ma -darske igre” izvedene na klaviru.
Originalni snimak sa radija je bio potpuno neprepoznatljiv.
Seizmologija. Vrsˇi se lociranje i predvi -danje seizmicˇkih aktivnosti na os-
novu koeficijenata talasic´a seizmicˇkog signala. Seizmicˇki signali upozoravaju na
moguc´nost vibracije tla Zemlje, zemljotresa ili eksplozije. Te vibracije su talasi, koji
imaju svoje longitudinalne i transverzalne komponente razlicˇite u razlicˇitim fazama
dolaska zemljotresa. Seizmografom se registruju obe komponente i obra -duju pomoc´u
diskretne vremenske transformacije talasic´ima, sˇto omoguc´ava lociranje seizmicˇkih
aktivnosti. Osnovne funkcije koje se koriste za analizu seizmicˇkog signala moraju
biti dobro definisane u vremenskom i frekvencijskom domenu.
Klimatologija. Na osnovu rezultata merenja temperature na razlicˇitim tacˇkama
severne hemisfere u poslednja dva veka, naucˇnici zˇele da provere hipotezu da li
industrija dovodi do globalnog zagrevanja. Problem predstavljaju znacˇajne prirodne
temperaturne fluktuacije koje treba dijagnostikovati i analizirati, a zatim ih obrisati
iz registrovanog signala kako bi se dosˇlo do podataka o vesˇtacˇkom zagrevanju nasˇe
planete koje je posledica ljudske aktivnosti.
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Primena u industriji. Vekovima su prosti zvucˇni testovi koriˇsc´eni za proveru
kvaliteta materijala nekog predmeta, na primer udaranje prstom radi provere zrelosti
lubenice. U novije vreme, savremena oprema za cˇitanje zvuka i obradu dobijenog
signala koristi se za kontrolu kvaliteta u visoko automatizovanim fabrikama. Na
primer, fabrike za proizvodnju kompjuterskih diskova pomoc´u Fourier-ove transfor-
macije proveravaju neregularnost zvuka koji se dobija pri obrtanju diskova velikom
brzinom. Tu tehniku, me -dutim, nije moguc´e primeniti na male neperiodicˇne signale,
koji se ne mogu obraditi ni Kratkotrajnom Fourier-ovom transformacijom (STFT).
Tokom osamdesetih godina jednostavni eksperimenti su pokazali da se ovde mozˇe
uspesˇno koristiti analiza talasic´ima. Za razliku od STFT, analiza talasic´ima dopusˇta
proizvoljno dobro frekvencijsko i vremensko razlaganje na visokim frekvencijama. To
znacˇi da kada se, na primer, signal sastoji od dva praska, oni mogu primenom ta-
lasic´a da se razdvoje ukoliko se koriste dovoljno visoke rezolucije. Analiza talasic´ima
tako -de omoguc´ava dobru i stabilnu multirezolucijsku reprezentaciju i efikasna nu-
mericˇka izracˇunavanja, sˇto nije moguc´e u Fourier-ovoj analizi.
Ove osobine su navele Hisakazu Kikuchi i njegove kolege da koriste transfor-
macije talasic´ima za analizu eksplozija u motorima automobila. Eksplozije se po-
javljuju zbog gresˇke u kontroli paljenja pri startovanju motora. One stvaraju udarne
talase, koji mogu cˇak i da uniˇste motor. Njihovo otkrivanje i analiza su vazˇni
zbog poboljˇsanja sistema paljenja. Podaci iz akusticˇne vibracione analize (osnovna
metoda koja se koristi za izucˇavanje eksplozija) sadrzˇe lazˇne informacije, kao sˇto je
buka koja se stvara pri pokretanju mehanicˇkih delova. Druga metoda koji se koristi
u ovu svrhu, statisticˇka analiza, tako -de je nepogodna jer su detonacije nestalne.
Transformacijom talasic´ima zvucˇnog signala koji se dobija pri paljenju motora se,
me -dutim, dobijaju korisne informacije. Kikuchi je konstruisao brzi procesor za video
prikaz podataka dobijenih analizom talasic´ima. U cilju provere predlozˇenih resˇenja,
izvedena su dva zanimljiva eksperimenta. U prvom je identifikovano ono za sˇta se
verovalo da su karakteristicˇne komponente zvuka motora. Njihovom sintezom je
dobijen zvuk vrlo slicˇan pravom zvuku motora, sˇto je potvrdilo strucˇnjacima da
su kljucˇne komponente uspesˇno identifikovane. U drugom eksperimentu su izvrsˇena
pore -denja moguc´nosti analize talasic´ima i senzora pritiska da otkriju eksplozije. Sen-
zor pritiska, koji belezˇi podatke o pritisku unutar cilindra motora, bio je najbolje
sredstvo za otkrivanje eksplozija. Me -dutim, njegovo koriˇsc´enje u fabrikama je veoma
skupo jer ga treba posebno podesiti prema motoru, nacˇinu vozˇnje (brzini, ubrzanju),
vremenskim uslovima itd. Pokazalo se da je analiza talasic´ima tacˇnija i efikasnija u
otkrivanju eksplozija od senzora pritiska.
Primena u medicini. Jedna oblast primene, koja obec´ava, je kompresija elek-
trokardiograma (EKG) cˇoveka, sˇto omoguc´ava formiranje EKG baza podataka i
prenosˇenje EKG signala telefonskim linijama. Pri tome je bitna maksimalna efikas-
nost i minimalna gresˇka. Jedan od kriterijuma efikasnosti kompresije je odnos broja
bita originalnog podatka i broja bita kompresovanog podatka (PCD). Jie Chen i nje-
gove kolege sa jednog japanskog univerziteta su predlozˇili algoritam obrade EKG-a
baziran na talasic´ima za koji je PCD izme -du 5.5% i 13.3%. Pri tome je ovaj algori-
tam brz i jednostavan, a ocˇekuju se dalja poboljˇsanja. Alternativni prilaz kompresiji
EKG podataka, koji koristi viˇsekanalnu analizu, razvili su Makoto Nakashizuka i nje-
gove kolege sa Nigata univerziteta. Pri kompresiji ovim algoritmom zadrzˇavaju se
vazˇne osobine EKG signala koje konvencionalne metode transformacije nisu uspele
da sacˇuvaju. Ove osobine su vrlo vazˇne za otkrivanje nepravilnosti u radu srca.
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Katalogizacija otisaka prstiju je jedan od primera uspesˇne primene talasic´a
u obradi slike. U FBI se nalazi oko 200 miliona kartica sa otiscima prstiju. Svaki
otisak prsta se digitalizuje na rezoluciju od 500 pixela po incˇu sa 256 nivoa skale sivih
tonova po pixelu. Stoga jedan otisak zauzima oko 700000 pixela, sˇto je priblizˇno
0.6Mbyte memorije. Dakle, potrebno je arhivirati veliki broj podataka, ali tako da
se omoguc´i brzo pretrazˇivanje. To podrazumeva kompresiju podataka koja zahteva
njihovu prethodnu obradu. FBI je ne tako davno usvojio standard za digitalnu
kompresiju slike otiska prsta koji se bazira na talasic´ima. Kompresija se vrsˇi u
odnosu 20:1, a razlike izme -du originalne i dekompresovane slike mogu uocˇiti samo
eksperti.
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WAVELETS
Wavelets are very strong tool in time-frequency analysis of signals and images (2D
signals). Instead of classical Fourier frequency analysis, they are very adequate for process-
ing very sharp and fast changeable signal, as they are compactly supported and oscillatory.
Wavelet is generated by the scaling function, which is the solution of dilatation equation.
An adequate choice of wavelet for representing the signal enables high compression, which
is very desirable for storage and transport of data.
Key words: signal processing, Fourier analysis, wavelets, scaling functions, pyramid
algorithm, compression.
